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研究论文 基于递推部分最小二乘自适应质量监控策略

及其在橡胶混炼过程中的应用

宋　凯
１，王海清２，李　平

２
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摘要：提出一种新的基于递推部分最小二乘 （ＲＰＬＳ）算法的自适应在线质量监控策略。利用隐变量选择算法，

根据实时采集的现场数据，在不增加计算和存储容量的基础上递推更新ＲＰＬＳ过程监测模型，进而更新犙α 控制

限，从而使ＲＰＬＳ自适应质量监控系统具有强时变跟踪特性，能够有效克服传统监测算法犙α 无法反映系统时变

性的缺点，大大降低了监控系统的误报率和漏报率，提高监控系统性能。并根据橡胶混炼过程特点，将此方法

运用于该时变间歇过程质量监控中，取得了满意效果。
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引　言

统计质量监控 （ＳＱＭ）方法能够有效利用历

史数据对生产过程进行质量监控，不需要严谨的过

程机理模型，甚至不需要对工艺过程的深入的先验

知识，因此是化工等复杂生产过程实现安全生产和

质量监控的主要手段［１３］。然而常规的ＳＱＭ 方法

中，模型一旦建立，即存入模型库中，不会随着过

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００５－１２－２１．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＷＡＮＧ Ｈａｉｑｉｎｇ，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
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程特性的变化而在线更新，不具有时变跟踪能力。

而实际的工业过程 （尤其是间歇生产过程），其操

作参数和工况大多是时变的。催化剂的不断老化、

设备磨损、传感器精度和零点的漂移，以及定期的



设备维修和清洗等，都会造成工业过程特性随着时

间的缓慢变化。这些情况反映在过程模型中即可表

现为［４］：（１）过程测量值均值的变化；（２）过程测

量值方差的变化； （３）变量间相关结构的变化；

（４）模型隐变量个数的变化等。显然，用非时变的

ＳＱＭ方法对时变过程进行监测，不可避免地会发

生误报或漏报现象，大大降低监控系统的可信性。

如何有效利用不断累积的生产数据在线更新过程模

型，使监控系统能够及时掌握生产过程的实时工

况，具有一定的时变跟踪特性，及时杜绝安全隐

患，实现对工业过程强有力的监控，成为目前的主

要研究课题之一。

在各种统计方法中，部分最小二乘 （ＰＬＳ）方

法能够通过提取互相正交的隐变量，在保留有效信

息的情况下将高维变量空间压缩到维数大大降低的

隐变量空间，克服测量信息的噪声、数据的缺失和

变量间的强相关性［５］。更为重要的是，与其他统计

方法不同，ＰＬＳ没有忽略被控变量 （质量变量）

的信息，而是充分加以利用，建立更能反映系统关

系的统计模型，因此近年来在化工过程的质量控制

和在线监测等方面得到了广泛重视和研究［６７］。其

扩展算法，递推部分最小二乘 （ＲＰＬＳ）不仅具有

传统ＰＬＳ算法在克服变量间相关性和噪声干扰方

面的优势，而且可以在线及时更新，有效跟踪系统

的时变特性，计算量和存储容量不会随着样本量的

增加而增加，在时变、间歇系统的建模和质量预测

方面有着独特的优势［８９］。然而，常规ＲＰＬＳ算法

要选取所有隐变量，导致此方法存在一定的过拟合

现象，无法应用于故障诊断等质量监控方面。因

此，本文对其进行改进，利用方差累计和 （ＣＰＶ）

参数确定ＲＰＬＳ隐变量数，在更新监控模型的基础

上，使得监控系统具有时变跟踪特性，能够根据新

ＲＰＬＳ模型，及时调整犙α 控制限，克服传统监测

方法中犙统计量无法跟踪系统变化而造成的误报

或漏报现象，提高监控系统可靠性。

橡胶混炼过程是一个典型的快速间歇过程 （仅

几分钟），具有强烈的时变性，无可靠的机理模型，

快检结果严重滞后 （滞后时间是混炼周期的十几

倍），数据噪声含量大，变量之间存在强相关性。

这些特点使得无法应用传统的监控方法对其进行有

效监控［１０］。因此，运用各种统计方法对混炼过程

进行质量监控则成为实现橡胶混炼质量监控和安全

生产中少数可行的研究策略之一。本文即以此为

例，来测试 ＲＰＬＳ监控算法的时变跟踪性和有

效性。

２　改进的ＲＰＬＳ自适应质量监控算法

为了有效利用新样本对模型进行更新，降低模

型的计算和存储负担，Ｈｅｌｌａｎｄ等
［１１］于１９９２年首

先提出了ＲＰＬＳ算法。之后，Ｑｉｎ
［８］、宋凯等［９］在

此基础上做了修改和补充并将其应用于化工等复杂

过程的建模与质量预测过程中。ＲＰＬＳ算法不仅

保留了传统ＰＬＳ算法在克服变量相关性和抗噪

声方面的独特优势，且能够在已有的ＰＬＳ模型

的基础上利用新数据对模型进行在线递推更新，

计算量和数据存储量都不会随着样本的增加而

增加。

２１　常规犚犘犔犛算法和监测统计量

本节先简要回顾传统ＲＰＬＳ算法原理和常规监

测统计量。

给定两个数据矩阵 犡∈犚
犿×狀 （过程变量）、

犢∈犚
犿×狆 （质量变量），并且认为它们之间存在线

性关系

犢＝犡犆＋犞 （１）

式中　犞和犆分别为相应维数的噪声和系数矩阵。

ＲＰＬＳ回归算法通过对犡和犢进行线性分解建

立如下模型

犡＝ 犡^＋犈犽 ＝∑
犽

犻＝１

狋犻狆′犻＋犈犽 ＝犜犘′＋犈犽 （２）

犢＝犢^＋犉犽 ＝∑
犽

犻＝１

狌犻狇′犻＋犉犽 ＝犝犙′＋犉犽 （３）

式中　犡^、犢^分别为矩阵犡 和犢 的拟合矩阵；犈犽、

犉犽为相应的拟合误差矩阵；狋犻和狌犻为第犻个ＲＰＬＳ

隐变量的得分向量；狆犻和狇犻是相应的负载向

量［６，１２］。在ＲＰＬＳ算法中，将得分向量 （隐变量）

狋犽（犽＝１，２，…，狀）标准化，而不是像经典ＰＬＳ

那样将轴向量狑犽标准化。

引理１
［８］：如果ｒａｎｋ （犡）＝狉≤狀，则

犈狉 ＝犈狉＋１ ＝ … ＝犈狀 ＝０ （４）

因此，当ＲＰＬＳ的隐变量数犽满足狉≤犽≤狀时

犡＝犜犘′＋犈犽 ＝犜犘′ （５）

由引理１可以导出ＲＰＬＳ更新算法：当犈犽≤ε

（ε为任意小正数，代表允许的失配误差）时，给定

两个ＲＰＬＳ子模型， 犡，｛ ｝犢 →
ＲＰＬＳ

犜，犠，犘，犅，｛ ｝犙 和

犡１，犢｛ ｝１ →
ＲＰＬＳ

犜１，犠１，犘１，犅１，犙｛ ｝１ ，对数据
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对
犘′

犘′
［ ］
１

，
犅犙′

犅１犙′
［ ］

１

进行ＲＰＬＳ建模得到的模型，等

价于对数据对
犡

犡
［ ］

１

，
犢

犢
［ ］
１

进行ＲＰＬＳ建模所得到

的模型。同理可以推广到有狊组数据对的情况，即

对数据对

犡犻，犢｛ ｝犻 →
ＲＰＬＳ

犜犻，犠犻，犘犻，犅犻，犙｛ ｝犻 　　犻＝１，２，…，狊 （６）

进行ＲＰＬＳ建模，同采用数据对 ｛犡ｂｌｏｃｋ，犢ｂｌｏｃｋ｝进

行ＲＰＬＳ建模所得模型是等价的。其中

犡ｂｌｏｃｋ ＝

犘′１

犘′２



犘′

熿

燀

燄

燅狊

，犢ｂｌｏｃｋ ＝

犅１犙′１

犅２犙′２



犅狊犙′

熿

燀

燄

燅狊

（７）

由上述分析可以看出，ＲＰＬＳ算法不仅可以根

据实时采集到的新数据进行在线更新，具有良好的

时变跟踪性能；且计算量和数据存储容量由原来犡

的犿×狀×狊，降低到犘的狀×犽×狊。当样本数远远

大于变量个数，即犿狀时，ＲＰＬＳ算法可以节省

大量的计算时间和数据存储容量；样本数越多，

ＲＰＬＳ算法的这一优势越明显。实际的工程应用中

多为样本数远远大于变量数的情况。例如，在橡胶

混炼过程中，过程变量通常只有温度、压力、能量

等几个参数，然而随着时间的累积，样本却可以有

成千上万个。

常规ＳＱＭ监控方法主要通过犙 （ＳＰＥ）统计

量对生产过程进行故障诊断和质量监控。正常工况

下，样本的犙统计量会在一定统计范围内波动，犙

统计量定义为

犙＝
槇槇
狓狓′＝

槇
狓 ≤犙α （８）

式中　槇狓为未建模部分，服从χ
２ 分布［１３］。由于犙

统计量监测的是系统的未建模部分，反映的是过程

的物料平衡、能量平衡和正常的操作限制。当犙

统计量发生变化而超限时，说明当前统计模型所代

表的正常工况下的过程关系被破坏，系统发生过程

故障或传感器故障。犙α为犙 统计量的α 置信限，

根据模型的统计特性计算得到。犙α值确定得是否

合理，反映了系统模型是否能够正确揭示当前过程

关系。犙α值过高，微弱幅值的故障将无法被检测，

系统出现漏报现象；相反，犙α值过低，正常扰动

或者噪声干扰也可能引起样本犙 统计量超限，系

统过于敏感而出现误报。由此可见，为了提高监控

系统的可靠性，犙α控制限必须能够准确反映系统

的当前工况，具备时变跟踪特性。然而常规监测方

法中，模型一旦确立，犙α随之确定并存入模型库

中，只有当重新更新系统模型库的时候才可能得到

更新，导致监控系统频繁的误报或漏报现象。

２２　改进的犚犘犔犛质量监控算法

由前述对ＲＰＬＳ算法的分析可知，虽然ＲＰＬＳ

算法可以在线更新，具有很强的时变跟踪能力，且

计算量不随样本数的增加而增大。但ＲＰＬＳ算法成

立的条件是犈犽≤ε，即认为过程关系完全可以被

ＲＰＬＳ模型拟合，不存在未建模部分，即未建模方

差 （或样本犙 值）几乎为零。这样不仅会由于隐

变量选择过多而造成过拟合现象，且无法进行统计

质量监控。因此本文利用恰当的隐变量选择算法对

其进行改进，进而在此模型基础上获得可递推更新

的犙α控制限，实现对时变过程的质量监控。

目前存在着很多隐变量 （ＬＶ）优化选择算

法 ［４，１４１５］：

ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；

ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ；

ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｅｒｃｅｎｔｖａｒｉａｎｃｅ（ＣＰＶ）；

ｓｃｒｅｅｔｅｓｔ；

ａｖｅｒａｇｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ；

ｉｍｂｅｄｄｅｄｅｒｒｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎ；

ＸｕａｎｄＫａｉｌａｔｈ’ｓａｐｐｒｏａｃｈ；

Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ；

ｍｉｎｉｍｕｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌｅｎｇｔｈｃｒｉｔｅｒｉｏｎ；

ｖａｒｉａｎｃｅｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ。

上述算法虽然都可以用来优化隐变量个数，但

并不都适用于ＲＰＬＳ算法和在线质量监控。考虑到

实用性和计算复杂度，本文选用ＣＰＶ参数来优化

ＲＰＬＳ算法隐变量的选择。利用方差累计和挑选隐

变量数，在线更新犙α 控制限，使得监控算法具有

时变跟踪特性，能够随过程的变化而变化。

方差累计和 （ＣＰＶ）定义为

ＣＰＶ（犽）＝
∑
犽

犼＝１

λ犼

∑
狀

犼＝１

λ犼

×１００％ （９）

式中　λ犼为犡 的相关系数矩阵犚＝
１

犿－１
犡′犡的特

征值。令Λ＝ｄｉａｇ （λ１，λ２，…，λ狀），λ１≥λ２≥…

≥λ狀≥０，当方差累计和大于某一给定值 （如

８５％）时，相应的犽即为所需ＲＰＬＳ模型的隐变量

数。此时未建模方差可近似为
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槇
Λ＝ｄｉａｇ（λ犽＋１，λ犽＋２，…，λ狀）　λ犽＋１ ≥λ犽＋２ ≥ … ≥λ狀 ≥０

（１０）

常规犙统计量的控制限可由式 （１１）计算
［１２］

犙α ＝θ１
犺０犮α ２θ槡 ２

θ１
＋１＋

θ２犺０（犺０＋１）

θ１［ ］２

１／犺
０

（１１）

其中

θ犻 ＝ ∑
狀

犼＝犽＋１

（λ犼）
犻，犺０ ＝１－

２θ１θ３
３θ２

２

犮α 为正态分布的 （１－α）分位线。

由引理１可知ＲＰＬＳ算法中，犜已被正交化，

因此

犡′犡＝犘犜′犜犘′＝犘犘′ （１２）

当得到 一 组 新 的 数 据 对 ｛犡１，犢１｝ 后，

犡ｎｅｗ＝
犡

犡
［ ］

１

犡′ｎｅｗ犡ｎｅｗ ＝
犡

犡［ ］
１

′ 犡

犡［ ］
１

＝犡′犡＋犡′１犡１ ＝

犘犘′＋犘１犘′１＝
犘′

犘′
［ ］

１

′ 犘′

犘′
［ ］

１

＝犘ｎｅｗ犘′ｎｅｗ （１３）

因此犡ｎｅｗ相关系数矩阵犚ｎｅｗ的特征值λｊｎｅｗ可以通过

犘ｎｅｗ来求取。即

犚ｎｅｗ ＝
１

犿ｎｅｗ－１
犡ｎｅｗ犡′ｎｅｗ＝

１

犿ｎｅｗ－１
犘ｎｅｗ犘′ｎｅｗ （１４）

由式 （９）和式 （１３）可知

θ１ｎｅｗ ＝ ∑
狀

犼＝犽＋１

λ犼 ＝ｔｒａｃｅ（犚ｎｅｗ）－∑
犽

犼＝１

λ犼

θ２ｎｅｗ ＝ ∑
狀

犼＝犽＋１

λ
２

犼 ＝ｔｒａｃｅ（犚
２
ｎｅｗ
）－∑

犽

犼＝１

λ
２

犼

θ３ｎｅｗ ＝ ∑
狀

犼＝犽＋１

λ
３

犼 ＝ｔｒａｃｅ（犚
３
ｎｅｗ
）－∑

犽

犼＝１

λ
３

烅

烄

烆 犼

（１５）

式中　犽为利用方差累计和ＣＰＶ所确定的隐变量

个数。由式 （１１）可计算犙α，ｎｅｗ。

由此可见，利用ＲＰＬＳ算法和ＣＰＶ指标相结

合，不仅可以有效利用新数据对模型进行及时在线

更新，且计算量大大减少 ［ｄｉｍ （犘ｎｅｗ）ｄｉｍ

（犡ｎｅｗ）］。

注意：因为ＲＰＬＳ算法是利用过程的稳态正常

数据进行建模的，所以当检测到一组新的数据组

后，要首先计算其犙 统计量，判断这组数据中是

否含有故障数据或不可靠数据。一旦发现故障数

据，应及时报警，提醒工艺人员注意，同时将这组

数据摒弃。只有当数据组中不含有不可靠数据时，

这组新的数据才可用于更新ＲＰＬＳ模型，进而更新

犙α控制限。

基于ＲＰＬＳ的质量监控算法可归纳为：

（１）对数据组 ｛犡，犢｝归一化 （均值为零，

方差为１）；

（２）建立ＰＬＳ模型

犡，｛ ｝犢 →
ＰＬＳ

犜，犠，犘，犅，｛ ｝犙 ；

（３）直到 犈犽 ≤ε，ε为任意小正数；

（４）用ＣＰＶ参数优化隐变量数；

（５）按式 （１１）计算犙α；

（６）当获得一组新的数据 ｛犡１，犢１｝时，按步骤

（１）的方法对其进行归一化，建立新的ＲＰＬＳ子模型

犡１，犢｛ ｝１ →
ＲＰＬＳ

犜１，犠１，犘１，犅１，犙｛ ｝１ ；

（７）犘ｎｅｗ＝ ［犘犘１］，犿ｎｅｗ＝犿＋犿１，根据式

（９）ＣＰＶ指标确定隐变量个数；

（８）由式 （１５）、式 （１１）计算犙αｎｅｗ；

（９）计算犙ｎｅｗ，判断是否有故障数据，如果

有，则报警，并放弃此样本组，返回步骤 （２），否

则，转入步骤 （７）；

（１０）令犡＝
犘′

犘′
［ ］
１

，犢＝
犅犙′

犅１犙′
［ ］

１

，返回步骤 （２）。

３　面向橡胶混炼的ＲＰＬＳ自适应质量

监控系统

３１　密炼机橡胶混炼过程

密炼机橡胶混炼过程是指在密炼机中将各种配

合剂混入生胶中制成质量均匀的混炼胶的生产

过程［１０，１６］。

混炼过程是橡胶加工工艺中最基本和最重要的

工艺过程之一。对混炼胶的质量要求主要有以下两

个方面：一是胶料的质量要保证橡胶制品具有良好

的物理力学性能；二是胶料本身要具有良好的工艺

加工性能。为此，在混炼过程中必须使各种配合剂

完全而均匀地分散于生胶中，保证胶料的性能均匀

一致；还应使胶料具有一定的门尼黏度以保证后续

各项加工操作能顺利进行。

由于混炼胶的门尼黏度直接影响到后续加工的

顺利进行和终端产品的质量，因此对橡胶混炼过程

的质量监控是橡胶制品质量控制的关键。如前所

述，橡胶混炼是一个典型的快速间歇过程，具有强

烈的时变特性。虽然随着生产的进行会不断累积大

量的过程数据，但由于常规监控方法的限制，实时

数据无法被有效利用，模型和犙 统计量的监测控

制限不会在线更新，因此不可避免地发生漏报和误

报现象，大大降低了监控系统的有效性。因此，如
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图１　橡胶混炼过程ＲＰＬＳ自适应质量监控系统

Ｆｉｇ．１　ＲＰＬＳａｄａｐｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｆｏｒｒｕｂｂｅｒｍｉｘｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
　

何有效利用生产数据，建立具有时变更新能力的监

控系统具有重要的理论和经济意义。

橡胶混炼质量监控系统流程如图１所示。监控

系统在已有的模型基础上对当前胶料质量进行预

测，根据工艺要求制定控制策略 （如排胶、继续混

炼等）；同时对新采集到的样本进行质量监测，如

果发现故障样本，则发出报警信号并摒弃当前数

据，如未发现故障样本，则利用新数据对过程监控

模型进行更新。

橡胶混炼过程原始数据噪声含量大，变量之间

具有强相关性，且影响混炼胶门尼黏度的因素很

多，其中原胶的质量 （主要是初始门尼黏度的均一

性）是最主要因素。本文以混炼胶门尼黏度为主要

的被监控质量变量，所用数据为国内某大型橡胶厂

２＃密炼机上采集的现场数据。为了验证ＲＰＬＳ监

测算法的性能，选用间隔时间较长、配方波动比较

大的几组数据作为训练和测试样本，并将其结果与

常规ＳＱＭ 算法 （以ＰＬＳ算法为例）结果进行对

比。所用样本分别为２００１年１１月１３、２１、２２、

２７日的正常工况生产数据共２２０组，每４４组样本

组成一个数据组。根据生产经验及ＲＰＬＳ算法建模

结果，控制变量确定为：狓１—排胶点功率；狓２—排

胶点能量；狓３—排胶点时间；狓４—加油点功率；

狓５—加油点能量；狓６—加油点时间；狓７—投炭黑点

能量；狓８—投炭黑温度；狓９—混炼初始温度。

３２　普通犘犔犛模型质量监测结果

以第一批４４组生产数据为建模样本，建立普

通ＰＬＳ模型，并计算相应的犙统计量控制限 （α＝

０．９９）。用此模型对其后的１５６组样本进行监控，

常规犙统计量监控图如图２、图３所示。

从图３所示结果可以看出从第４５个样本到第

图２　建模样本常规ＰＬＳ模型犙统计量监控图

Ｆｉｇ．２　犙ｓｔａｔｉｓｔｉｃｔｅｓｔｏｆｆｉｒｓｔｍｏｄｅｌｌｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＬＳｍｏｄｅｌ
　

图３　检验样本常规ＰＬＳ模型犙统计量监控图

Ｆｉｇ．３　犙ｓｔａｔｉｓｔｉｃｔｅｓｔｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＬＳｍｏｄｅｌ
　

８６个样本的犙统计量值均已明显超过控制限，且

超过犙统计量值控制限的样本已经连成一片。其

后第１１４到第１３２、第１７２到第１７７个样本的犙统

计量值也已经超过控制限，说明过程中已经发生故

障。然而如前所述，所选用的样本均为正常工况下

采集的数据，过程中无故障发生。监控系统发生了

明显的误报现象。由此可见，普通ＰＬＳ算法由于

模型一旦建立就不再更改，因此无法跟踪过程时变

特性。

３３　自适应犚犘犔犛模型质量监控结果

在自适应ＲＰＬＳ监控算法中，本例的ＣＰＶ控

制限定为８５％，即方差累计和大于或等于８５％时，

相应的犽即为所需ＲＰＬＳ模型的隐变量数。相应于

普通ＰＬＳ监控算法，训练和测试样本的质量监控
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图４　建模样本ＲＰＬＳ模型犙统计量监控图

Ｆｉｇ．４　犙ｓｔａｔｉｓｔｉｃｔｅｓｔｏｆｆｉｒｓｔｍｏｄｅｌｌｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓｏｆＲＰＬＳｍｏｄｅｌ
　

图５　检验样本ＲＰＬＳ模型犙统计量监控图

Ｆｉｇ．５　犙ｓｔａｔｉｓｔｉｃｔｅｓｔｏｆＲＰＬＳｍｏｄｅｌ
　

图如图４、图５所示。

从图２和图４的结果可以看出，虽然两种监控

算法中训练样本的犙统计量值以及相应的犙α 控制

限的取值不同，但所揭示的监控信息互相吻合，即

训练样本所反映的生产工况处于正常状态。

图５ＲＰＬＳ模型的质量监控结果中，只有不连

续的８个样本点的犙统计量值超过控制限 （测试

样本共１７６个），其余样本均处于正常范围内。从

统计学角度考虑，零星的几个不连续样本点的犙

统计量值超限，通常是由于过程中不可测的工业噪

声等随机现象引起的，过程仍然处于正常的生产工

况，无故障发生。这与前述样本采集的实际情况完

全相符。更为重要的是，图５中，控制限犙α 并不

是固定不变的，而是随着过程的实际工况而相应地

波动。这表明ＲＰＬＳ模型可以利用实时生产数据对

模型进行及时更新，能够更好地跟踪过程的时变特

性，降低常规算法非时变缺陷所导致的误报率和漏

报率，大大提高监控系统的可靠性和有效性。

有关ＰＬＳ和ＲＰＬＳ监控模型的参数细节如表１

所示。

利用本文所述方法建立的质量监控系统在国内

某大型橡胶厂２＃密炼机上进行了测试，通过该厂

几个月的实际炼胶生产的快检记录表明，监控系统

的误报率和漏报率均大大降低。有助于工艺人员准

确了解混炼过程实际状况，采取正确控制措施，极

大地降低了混炼胶质量的波动，减少了对胶料的重

复混炼，从而大大提高了经济效益。

表１　犘犔犛和犚犘犔犛监控模型参数对比

犜犪犫犾犲１　犇犲狋犪犻犾狊狅犳犘犔犛犪狀犱犚犘犔犛犿狅狀犻狋狅狉犻狀犵犿狅犱犲犾

Ｉｔｅｍ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＰＬＳ ＲＰＬＳ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｄａｔａｓｅｔ １—５ １ ２ ３ ４ ５

ｎｕｍｂｅｒｏｆＬＶｓ（犽） ２ ４ ４ ５ ５ ４

犙α １４．９８ ４．０４ ５．５４０ ５．２９３５．７４４９．１２１

４　结　论

本文通过ＣＰＶ参数与ＲＰＬＳ算法相结合，建

立可以在线更新的过程质量监控算法，计算未拟合

方差。克服ＲＰＬＳ算法因不考虑未拟合误差 （认为

过程能够完全被模型拟合）而无法应用于质量监控

的不足。并在此基础上对犙 统计量控制限进行在

线更新，使得控制限犙α 能够及时反映过程工况的

波动，具有时变跟踪能力。并将此方法用于橡胶混

炼过程的质量监控。结果表明，此方法使得质量监

控系统能够更好地跟踪系统的时变特性，大大减少

误报率和漏报率，可靠性得到明显提高。

此外如何有效利用 “折息因子”、“遗忘因子”

等方法进一步提高算法的自适应跟踪能力，扩展算

法的灵活性和适用范围具有很强的理论和实用价

值，有待于进一步深入研究。

符　号　说　明

犅———得分向量拟合系数矩阵

犆———拟合系数矩阵

ＣＰＶ———方差累计和

犮α———正态分布的 （１－α）分位线

犈，犉———分别为过程、质量变量拟合误差矩阵

犽———隐变量维数

犿———样本维数

狀———过程变量维数

犘———对应于犡的负载矩阵

狆———质量变量维数

狆，犙———分别为对应于犡的负载向量、矩阵

犙———监测统计量

犙α———监测统计量控制限

狇———对应于犢的负载向量

犚———犡的相关系数矩阵

犚———实数空间
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狉———矩阵犡的秩

狊———数据组个数

犜———对应于犡的得分矩阵

狋———对应于犡的得分向量

狌———对应于犢的得分向量

犞———噪声矩阵

犠———对应于犡的轴矩阵

狑———对应于犡的轴向量

犡———过程变量

犡^———过程变量拟合矩阵

狓———犡的某一行
槇
狓———狓未建模部分

犢———质量变量

犢^———质量变量拟合矩阵

α———置信度

ε———任意小正数

θ犻———未建模特征值犻次方和

Λ———犚的特征值组成的对角矩阵

槇
Λ———未建模方差对角矩阵

λ———犚的特征值

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊
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